Online news analysis with the techniques of word occurrence visualization by Vouk, Paula
Univerza v Ljubljani
Fakulteta za racˇunalniˇstvo in informatiko
Paula Vouk
Analiza spletnih novic s tehnikami
prikaza pojavitev besed in
besednih zvez
DIPLOMSKO DELO
VISOKOSˇOLSKI STROKOVNI SˇTUDIJSKI PROGRAM PRVE
STOPNJE RACˇUNALNISˇTVO IN MATEMATIKA
Mentor: prof. dr. Blazˇ Zupan
Ljubljana, 2016

Fakulteta za racˇunalniˇstvo in informatiko podpira javno dostopnost znan-
stvenih, strokovnih in razvojnih rezultatov. Zato priporocˇa objavo dela pod
katero od licenc, ki omogocˇajo prosto razsˇirjanje diplomskega dela in/ali
mozˇnost nadaljne proste uporabe dela. Ena izmed mozˇnosti je izdaja diplom-
skega dela pod katero od Creative Commons licenc http://creativecommons.si
Morebitno pripadajocˇo programsko kodo praviloma objavite pod, denimo,
licenco GNU General Public License, razlicˇica 3. Podrobnosti licence so
dostopne na spletni strani http://www.gnu.org/licenses/.
Besedilo je oblikovano z urejevalnikom besedil LATEX.

Fakulteta za racˇunalniˇstvo in informatiko izdaja naslednjo nalogo:
Tematika naloge:
V diplomski nalogi raziˇscˇite uporabo vizualizacij tipa Circos in Sieve za ana-
lizo pojavitev besed oziroma besednih zvez za besedila v slovenskem jeziku.
Besedila za izbrano cˇasovno obdobje pridobite iz odprtih, spletnih virov.
Besedila primerno predobdelajte (npr. lematizacija). Uporabnost vizuali-
zacijskih tehnik ocenite preko izbranih primerov cˇasovne pojavitve kljucˇnih
besed ali pa zanimivih besednih zvez.

Zahvaljujem se mentorju prof. Blazˇu Zupanu, Ajdi Pretnar, Andreju
Cˇoparju in ostalim cˇlanom Laboratorija za bioinformatiko za ideje in pomocˇ
pri izdelavi diplomske naloge.
Viljana, Mia, nona, Eva in Peter hvala, da ste mi stali ob strani v cˇasu
sˇtudija, mi nudili nasvete kadarkoli sem jih potrebovala. Veselili ste se z
mano uspehov in me bodrili, ko sem podvomila vase. Posebna zahvala gre sˇe
Istoku, cˇigar znanja so mi tudi tokrat priˇsla sˇe kako prav.

Noni Mariji

Kazalo
Povzetek
Abstract
1 Uvod 1
1.1 Sorodna dela . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.2 Pregled poglavij . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2 Metode 11
2.1 Pridobivanje in predobdelava podatkov . . . . . . . . . . . . . 11
2.2 Sˇtetje pojavitev n-gramov besed . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.2.1 Pojavitvena frekvenca . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.3 Sopojavitev besed . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.3.1 Tocˇkasta vzajemna informacija . . . . . . . . . . . . . 13
2.4 Vizualizacijski pristopi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.4.1 Vizualizacija circos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.4.2 Sievov diagram . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3 Grafi pojavitvenih frekvenc 19
4 Prikaz sopojavitev besed 27
4.1 Prikazi s circos diagrami . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
4.2 Sievov diagram . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
5 Sklepne ugotovitve 39
Literatura 40
Povzetek
Naslov: Analiza spletnih novic s tehnikami prikaza pojavitev besed in be-
sednih zvez
Na voljo imamo ogromne kolicˇine literature v slovenskem jeziku, iz katere
lahko s preprostimi algoritmi veliko izvemo o nasˇi druzˇbi in njeni kulturi,
znanosti, politiki ter drugih podrocˇjih. V diplomski nalogi smo izbor zozˇili
na novicˇarske cˇlanke, ki so bili med letoma 1998 in 2006 objavljeni na sple-
tni strani cˇasopisa Dnevnik. S pomocˇjo grafov frekvence pojavitev dolocˇenih
besed in besednih zvez smo zˇeleli prikazati vpliv nekaterih pomembnih do-
godkov v svetovnem in slovenskem merilu na porocˇanje slovenskih medijev.
Ugotovili smo, da se povecˇane frekvence pojavitev besed kronolosˇko ujemajo
s pripadajocˇimi fenomeni. Preucˇevali smo tudi sopojavitve nekaterih po-
znanih imen s pojmi ter jih na ta nacˇin umestili v tematsko okolje. Na
sˇtevilnih primerih smo preizkusili kako sta za predstavitev rezultatov taksˇne
vrste primerni sievovi in circos diagrami. Dobljene povezave med besedami
so smiselne in do neke mere pricˇakovane, kljub temu pa nastali diagrami
prikazujejo in poudarjajo zanimiva in presenetljiva razmerja.
Kljucˇne besede: Circos, sievov diagram, n-gram, sopojavitev besed, fre-
kvenca besed.

Abstract
Title: Online news analysis with the techniques of word occurrence visual-
ization
There is an enormous amount of publications in Slovenian language waiting
to be analysed. With simple algorithms we can reveal interesting facts about
our society and it’s culture, science, politics as well as many other aspects.
In this thesis we focused on online articles that were published by newspaper
Dnevnik between 1998 and 2006. By evaluating word-usage frequency graphs
we wanted to investigate the influence of some important phenomena on
Slovenian press. We found that higher usage frequencies of specific words
chronologically match with associated phenomena. We also studied how the
names of well-known people co-occur with words that pertain to a specific
topic. With several examples we examined how appropriate Sieve and Circos
diagrams are to visualising these types of results. Word connections presented
with selected visualization tools are meaningful and expected but on the other
hand the diagrams bring forward some interesting and unexpected relations.
Keywords: Circos, Sieve diagram, n-gram, word co-occurrences, word fre-
quency.

Poglavje 1
Uvod
V Sloveniji je samo leta 2015 izsˇlo 4.941 knjig, vsak dan pa izide najmanj 11
cˇasopisov in revij. Na voljo imamo ogromne kolicˇine podatkov, ki iz dneva
v dan sˇe rastejo, vendar ostajajo slabo izkoriˇscˇene. Vprasˇajmo se, kaj vse
bi lahko pocˇeli s taksˇno kolicˇino besedil, ki je na nek nacˇin obraz slovenske
kulture in druzˇbe. Vse te literature seveda ni mogocˇe prebrati, lahko pa
poskusimo poiskati drugi nacˇin, da izlusˇcˇimo zˇeljene informacije in morda
dobimo grob vpogled ali nekaksˇen povzetek vsega napisanega.
Z zelo preprostimi tehnikami obdelave besedil, kot so sˇtetje besed oz.
besednih zvez, ki se pojavljajo v literaturi, lahko pridemo do zanimivih od-
kritij. Novinarski cˇlanki, s katerimi smo se ukvarjali v tem diplomskem delu,
zajemajo sˇirok nabor tem kot so politika, gospodarstvo, sˇport, kultura in
znanost na enem mestu. Z analizo pojavitev primernih besed se lahko vsaj
dotaknemo vsake izmed njih. Raziˇscˇemo lahko, kako se dogodki odrazˇajo na
spremembi uporabe besed na cˇasovni osi. O cˇem mediji vecˇ porocˇajo, kateri
druzˇbeni fenomeni v zgodovini pustijo za seboj vecˇji pecˇat, o cˇem govorimo
sˇe leta in kaj ter na koga takoj pozabimo. Analiza vsebine besedil pa sˇe
zdalecˇ ni vse kar lahko pocˇnemo. Cˇe lahko dostopamo do malce starejˇsih
besedil, lahko preucˇujemo, kako se nasˇ jezik spreminja, ali se pojavljajo nove
besede in katere vse bolj izginjajo in na koncu izumrejo.
Diplomska naloga, s katero smo zˇeleli odgovoriti vsaj na nekaj zgornjih
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vprasˇanj sestoji iz treh delov. Pri prvem smo zˇeleli ponoviti poskuse, ki so bili
zˇe narejeni na veliko vecˇjem in precej drugacˇnem korpusu besedil. S pomocˇjo
merjenja frekvence pojavitev besed smo poskusˇali prikazati nekaj dogodkov
v svetovnem in pa slovenskem merilu, ki so za seboj pustili mocˇan pecˇat. V
drugem delu se sprasˇujemo ali obstajajo zanimive povezave med dolocˇenimi
besedami in ali se slednje odrazˇa na tem, da besede v cˇlankih pogosto ticˇijo
blizu druga drugi. Pri tem smo se osredotocˇili predvsem na imena oseb v
kombinaciji s pojmi, ki sodijo v sorodno tematsko polje. Tretja naloga pa je
bila poiskati orodja, s katerimi bi na nazoren nacˇin prikazali rezultate analiz.
Iskali smo nacˇin prikaza, ki bi bil dovolj preprost, dovolj pregleden in vendar
ne povsem obicˇajen. Preiskusili smo vizualizacijsko orodje Circos, ki tipicˇno
ni uporabljen na podatkih te vrste ter prikaze primerjali s prepoznavnejˇsimi
sievovimi diagrami.
1.1 Sorodna dela
Idejo za osrednjo temo diplomskega dela smo cˇrpali iz sˇtudije kvantitativne
analize kulture z uporabo digitaliziranih knjig, ki sta jo vodila raziskovalca s
Harvarda Erez Lieberman Aiden in Jean-Baptiste Michel [1].
Raziskava je bila izvedena na 4 odstotkih vseh knjig, ki so bile kadarkoli
natisnjene. Tako obsezˇen korpus je omogocˇal kvantitativno analizo kultur-
nih trendov, ki sta jo avtorja poimenovala Culturomics. Avtorja sta se osre-
dotocˇila na lingvisticˇne in kulturne fenomene, ki so se izrazˇali v anglesˇkem
jeziku med 1800 in 2000. Sˇtudija je pokazala, da s taksˇnimi prijemi lahko
pridobimo vpogled na tako raznolika podrocˇja kot so leksikografija, evolucija
slovnice, kolektivni spomin, cenzura, zgodovina epidemiologije in sˇtevilne
druge. Cˇlovek ne more prebrati celotnega korpusa. Cˇe bi zˇeleli prebrati le
knjige v anglesˇcˇini iz leta 2000, bi za to potrebovali 80 let brez premorov.
Lahko pa poiˇscˇemo odgovor na vprasˇanje, kako pogosto je bil dolocˇen n-
gram (zaporedje n-tih besed) uporabljen v cˇasu. Raziskovalci so odgovore
podali z grafi pojavitvenih frekvenc n-gramov. Primerjali so nastale krivulje
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in utemeljili rezultate z zgodovinskimi dejstvi.
Na podlagi zgoraj opisane sˇtudije je nastala spletna stran (Google Books
Ngram Viewer), kjer si vsak lahko izbere poljuben nabor besed oz. besednih
zvez in izriˇsejo se krivulje pojavitvenih frekvenc izbranih besed za poljubno
obdobje med letoma 1800 in 2000. Na sliki 1.1 je primer grafa pojavitvenih
frekvenc, ki je nastal na tak nacˇin.
Slika 1.1: Primer grafa pojavitevenih frekvenc imen Frankenstein, Albert
Einstein in Scherlock Holmes
Sledile so sˇtevilne sˇtudije, ki analizirajo besedila knjig in pa predvsem
novinarskih cˇlankov. Spodaj omenjenim raziskavam je skupno, da opazu-
jejo vpliv razlicˇnih druzˇbenih faktorjev na preiskovana besedila oziroma se
povsem fokusirajo na nekaj vsebovanih sociolosˇkih in politicˇnih fenomenov
ter jih preucˇijo v globino. Rezultati so predstavljeni z diagrami in grafi, ki
tradicionalnim nacˇinom prikaza dodajajo inovativne vlozˇke.
Raziskovalcem v sˇtudiji Culturomics 2.0 je uspelo z analizo arhivov novicˇarskih
strani napovedati sˇtevilne ekonomske in politicˇne dogodke kot so npr. revo-
lucija v Tuniziji, Egiptu in Libiji [2]. Locirali so tudi potencialno skrivaliˇscˇe
Osame Bin Ladna v radiju 200 kilometrov. Slika 1.2 prikazuje sopojavitve
geografskih referenc z imenom bin Laden v cˇlankih med letoma 1979 in 2001.
Na prikazu lahko vidimo, da vecˇina povezav vodi v severni Pakistan. Kon-
kretneje skoraj 49 odstotkov cˇlankov, ki omenja bin Ladna, vkljucˇuje tudi
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kaksˇno mesto v Pakistanu.
Slika 1.2: Prikaz sopojavitev imena bin Laden z geografskimi referencami.
Povzeto po [2].
Leta 2012 je bila objavljena sˇtudija o statisticˇnih zakonih uporabe besed
od rojstva do smrti besede [3]. Analizirali so lastnosti 100 miljonov besed
v anglesˇcˇini, sˇpansˇcˇini in hebrejˇscˇini. Opazovali so kako se spreminja fre-
kvenca uporabe starih in novih besed ter kako na razvoj in uporabo besed
vplivajo politicˇni, tehnolosˇki in socialni faktorji. Na sliki 1.3 je prikazan graf
spreminjanja standardne deviacije pojavitev novih besed med letoma 1850 in
2000. Krivulje prikazujejo spreminjanje sˇpansˇcˇine, anglesˇcˇine ter anglesˇkega
jezika v leposlovni literaturi (v legendi Eng. fiction). Opazimo, da je druga
svetovna vojna (WWII ) povzrocˇila rast krivulje anglesˇkega jezika za razliko
od sˇpanskega. To so znanstveniki utemeljili z izolacijo Sˇpanije in Juzˇne Ame-
rike od evropskega konflikta. V splosˇnem so ugotovili, da mednarodne krize
lahko vodijo v globalizacijo jezika, vendar le v prisotnih jezikih. Na jezike
oddaljenih regij imajo taksˇni konflikti minimalen ali nicˇelen vpliv. Podobno
kot na rojstvo novih besed, na izumrtje starih vplivajo predvsem tehnolosˇki
in sociolosˇki faktorji.
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Slika 1.3: Pikaz spreminjanja sˇpanskega in anglesˇkega jezika v cˇasu glede na
pojavitev novih besed. Povzeto po [3].
Na Bristolski univerzi so istega leta analizirali 2.5 miljona cˇlankov v an-
glesˇcˇini iz 500 razlicˇnih novicˇarskih spletnih strani [4]. Zanimala jih je podob-
nost cˇlankov glede na demografsko pozicijo bralcev in razmerje med spoloma
pri dolocˇenih temah. Raziskovali so sˇe, kaksˇna je relacija med popularnostjo
in temo cˇlanka ter ali so cˇlanki dolocˇenih tem berljivejˇsi (eden izmed kriteri-
jev je dolzˇina besed in stavkov) oziroma subjektivnejˇsi (glede na uporabljene
pridevnike). Ugotovili so, da sta tematiki sˇport in umetnost veliko bolj ber-
ljivi kot politika in ekologija ter da so cˇlanki o modi najsubjektivnejˇsi, kot
je prikazano na sliki 1.4. Cˇlanki razlicˇnih tem pa se med seboj razlikujejo
tudi po prevladi spola pojavljenih osebnosti. V sˇportnih in financˇnih cˇlankih
dominirajo mosˇki, v umetnosti in modi pa je izid nevtralen. V splosˇnem med
1000 najbolj omenjenimi osebami v celotnem korpusu prevladujejo mosˇki.
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Slika 1.4: Pikaz primerjave novicˇarskih tem glede na stil pisanja. Povzeto
po [4].
Leta 2015 je bila na 130.000 cˇlankih opravljena analiza ameriˇskih pred-
sedniˇskih volitev iz leta 2012 [5]. Zgrajeno je bilo omrezˇje politicˇnih figur
in problematik, ki so jih povezovale relacije podpore in nasprotovanja. Sa-
mostalniˇske besedne zveze predstavljajo vozliˇscˇa, povezujejo jih glagoli, ki
predstavljajo akcijo enega vozliˇscˇa nad drugim. Raziskovalci so odkrili, da
se locˇnico med republikanskim in demokratskim taborom na enostaven nacˇin
poiˇscˇe s particijo grafa in identificirali najbolj centralna vozliˇscˇa obeh po-
liticˇnih strani. Sˇtudija je pokazala sˇe, da je imel Clinton pomembnejˇso vlogo
med demokrati kot Biden, da se je v predvolilni kampaniji vse vrtelo okrog
ekonomije in pravic ter da so mediji o demokratih porocˇali pozitivneje kot o
republikancih. Na sliki 1.5 je eden izmed grafov, ki so nastali tekom sˇtudije.
Rdecˇe cˇrte predstavljajo negativne relacije, zelene pa pozitivne povezave ozi-
roma konkretneje glagole. Sledi sˇe slika 1.6, kjer je prikazan del omrezˇja,
pobarvan s particijo grafa. Modre entitete pripadajo demokratom, redecˇe pa
republikancem.
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Slika 1.5: Pikaz grafa politicˇnih figur predsedniˇskih volitev leta 2012. Povzeto
po [5].
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Slika 1.6: Prikaz particije grafa politicˇnih figur na demokrate in republikance.
Povzeto po [5].
1.2 Pregled poglavij
V nadeljevanju pricˇujocˇega dela sledi poglavje Metode (poglavje 2), kjer je
razlozˇeno, s kaksˇno vrsto podatkov smo imeli opravka in na kaksˇen nacˇin
smo jih pripravili za nadaljno obdelavo. Pojasnjeni so nekateri pojmi kot
so n-gram, pojavitvena frekvenca in sopojavitev besed ter predstavljena je
njihova vloga pri pridobivanju koncˇnih rezultatov. Poglavje smo sklenili s
predstavitvijo orodij, ki smo jih uporabili za vizualizacijo rezultatov.
V poglavju 3 se nahaja nekaj najbolj zanimivih prikazov spreminjanja fre-
kvence pojavitev n-gramov v cˇasu, ki so rezultat nasˇe raziskave na spletnih
cˇlankih. Sledi sˇe poglavje, kjer smo z sievovim in circos diagramom predsta-
vili sopojavitve besed, ki pripadajo nekaterim pogostim temam v novicˇarskih
cˇlankih (poglavje 4).
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V zadnjem poglavju (poglavje 5) smo sˇe enkrat poudarili pomembnejˇse
ugotovitve, navedli nekaj idej kako bi se dalo delo sˇe izboljˇsati in kaj vse se
na tem podrocˇju sˇe da storiti.

Poglavje 2
Metode
Na poti do diagramov in grafov, ki jih najdemo v poglavjih 4 in 5 smo se
srecˇevali z razlicˇnimi izzivi, ki smo jih odpravili z uporabo sledecˇih tehnik in
metod. Zajemu podatkov iz baze je sledila predobdelava teksta, za njo pa
sˇtetje pojavitev besed in besednih zvez ter sopojavitev posameznih besed.
Dobljene rezultate smo prilagodili zahtevam vizualizaciskih orodij. Z nji-
hovo pomocˇjo smo pridelali diagrame, ki na zanimiv nacˇin ponazarajo nasˇe
ugotovitve.
2.1 Pridobivanje in predobdelava podatkov
V namen raziskave spletnih novic v diplomski nalogi smo od anonimnega vira
prejeli 217.000 sicer javno dostopnih cˇlankov slovenskega cˇasopisa Dnevnik
objavljenih med letoma 1998 in 2006 na spleti strani cˇasopisa. Ti so bili
pridobljeni s spletnim lusˇcˇenjem podatkov (angl. web scraping).
Predobdelava korpusa je zajemala tokenizacijo (delitev besedila na be-
sede) in lematizacijo. Lematizacija (tudi geslenje) je postopek dolocˇanja
osnovne (slovarske) oblike posameznim besedam, ki jih najdemo v besedilu.
Osnovno obliko besede imenujemo lema1. Za lematizacijo smo uporabili
1https://sl.wikipedia.org/wiki/Lematizacija
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knjizˇnico LemmaGen2, ki se ni izkazala za popolnoma zanesljivo. Proble-
maticˇna so predvsem imena, ki se pogosto pretvarjajo v napacˇne besede (npr.
Bush se pretvori v Bus, Peterle v Petereti). Prav ta pa so bila kljucˇnega
pomena pri nastanku sˇtevilnih diagramov in grafov zato je bilo potrebno
pretvorbo besed nadzorovati in razviti program za predobdelavo besedil.
2.2 Sˇtetje pojavitev n-gramov besed
Eden izmed nacˇinov, kako bi lahko izvedeli vecˇ o vsebinski sestavi korpusa
je, da bi preverili, katere besedne zveze se znotraj besedil pojavljajo in koliko
krat. Besedni 1-gram je zaporedje znakov, ki niso locˇeni s presledkom oz.
belim znakom tj. besede (racˇunalnik), sˇtevila (201.342 ) in pa tudi tiskar-
ski sˇkrati (Lubljana) [1]. Zaporedju n-tih 1-gramov pravimo n-gram.(npr.
besedna zveza Racˇunalniˇstvo in informatika je 3-gram).
2.2.1 Pojavitvena frekvenca
Predpostavimo, da nas zanima, kako se je uporaba nekega n-grama spremi-
njala v cˇasu. Samo sˇtetje pojavitev n-grama nam ne bo pomagalo. Pogosto
se namrecˇ dolzˇine korpusev iz razlicˇnih cˇasovnih okvirjev precej razlikujejo.
Zato raje uporabimo relativno pojavitveno frekvenco t.j. sˇtevilo pojavitev
n-grama normaliziramo s sˇtevilom vseh besed v besedilu.
Grafi v poglavju 3 so nastali na sledecˇ nacˇin. Z oknom velikosti 7 dni smo
se premikali cˇez korpus ter racˇunali relativno pojavitveno frekvenco zˇelenih
besed oz. besednih zvez.
2.3 Sopojavitev besed
Za dve besedi pravimo, da se sopojavljata (angl. co-occur), takrat, ko je
verjetnost, da se pojavita skupaj, vecˇja od nakljucˇne oziroma od verjetnosti
2http://lemmatise.ijs.si/
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sopojavitve, cˇe bi bilo besedilo sestavljeno iz nakljucˇnega zaporedja besed.
Medtem ko je n-gram tvorba sosednjih besed, tu slednje ni nujno, med njima
je lahko tudi vnaprej dolocˇeno sˇtevilo drugih besed.
Iz besed, za katere nas je zanimalo ali se sopojavljajo, smo ustvarili dva
seznama. Cˇe smo zˇeleli izvedeti, ali se dolocˇeni besedi pogosto v besedilu na-
hajata blizu, smo ta dva pojma uvrstili v razlicˇna seznama. Sopojavitve smo
belezˇili s t.i. sopojavitveno matriko, katere stolpci predstavljajo elemente iz
prvega ter vrstice elemente iz drugega seznama. S premicˇnim oknom veli-
kosti 100 besed smo programsko pregledali besedila in belezˇili sopojavitve
parov besed zotraj okna. Matriko s presˇtetimi sopojavitvami smo pozneje
uporabili pri vizualizaciji sopojavitev s sievovim in circos diagramom v po-
glavju 4. Kot primer vzemimo preiskovanje sopojavitev besed med sˇportnimi
novicami. V prvem seznamu se bodo nahajala imena sˇportnikov v drugem pa
pojmi povezani s sˇportom. Sopojavitvena matrika bo vsebovala informacijo
kolikokrat se je dolocˇen pojem npr. lovorika pojavil v blizˇini dolocˇene osebe
npr. Schumacher.
2.3.1 Tocˇkasta vzajemna informacija
Pri sopojavitveni matriki smo vnaprej izbrali dva seznama besed in sesˇteli
sopojavitve besed iz nasprotnih seznamov. Dodatno nas je zanimalo, s kate-
rimi pojmi se najpogosteje skupaj pojavljajo izbrana imena (tokrat za razliko
od prej izbora pojmov ne omejimo). Raziskovali smo na primer katere be-
sede se najpogosteje pojavljajo ob politiku Janezu Jansˇi in katere ob pevki
Madonni.
Za vrednotenje sopojavitev besed x in y smo uporabili mero tocˇkasta
vzajemna informacija (ang. point mutual information)3:
pmi(x; y) = log
p(x, y)
p(x)× p(y) , (2.1)
kjer je p(x) verjetnost, da se v besedilu pojavi beseda x in p(x, y) verjetnost,
3https://en.wikipedia.org/wiki/Pointwise_mutual_information
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da se besedi pojavita v istem oknu.
Recimo, da je x v naprej izbrana beseda, y pa vsaka beseda, na katero v
besedilu naletimo. Znova smo se s premicˇnim oknom premikali cˇez besedilo,
vendar tokrat sˇteli sopojavitev besede x z vsemi ostalimi in izracˇunali vre-
dnost po enacˇbi (2.1). Izmed vseh besed smo izbrali tiste, ki so se glede na
izracˇunano vrednost pmi(x; y) najbolj sopojavljale z besedo x (vrednosti so
bile najviˇsje). Na ta nacˇin smo pridobili seznam besed, ki so se pojavljala
v besedilih zelo redko, vendar skoraj vedno v blizˇini besede x. Konkretneje,
imena znanih osebnosti so se sopojavljala z drugimi imeni, ki javnosti niso
tako poznana. Mediji so o njih porocˇali malokrat in sicer le ob specificˇnih in
unikatnih dogodkih kot so politicˇne afere.
2.4 Vizualizacijski pristopi
Vizualizacija rezultatov je eden izmed kljucˇnih problematik tega diplom-
skega dela. Grafi pojavitve frekvence besed so nastali z uporabo Pythonove
knjizˇnice matplotlib in knjizˇnice seaborn4, ki je omogocˇila detaljne olepsˇave.
Za ponozoritev sopojavitev besed smo uporabili orodje Circos5, nastale pri-
kaze pa smo primerjali sˇe s sivovimi diagrami.
2.4.1 Vizualizacija circos
Circos5 je orodje za vizualizacijo podatkov. Uporablja krozˇno obliko prika-
zovanja podatkov, kar olajˇsa prikaz relacij med objekti. Prvotno je izdelan
za uporabo prikaza podatkov iz molekularne biologije, vendar ga je zaradi
njegove prilagodljivosti mozˇno uporabiti tudi na podatkih drugih vrst.
Med drugim lahko z orodjem circos prikazujemo tabelarne podatke6, kot
je prikazano na sliki. Elemetom na robu kroga pravimo segmenti, pobarvanim
obmocˇjem, ki povezujejo segmente pa trakovi (angl. ribbons). Vrstice in
4https://stanford.edu/~mwaskom/software/seaborn/
5http://circos.ca/
6http://circos.ca/presentations/articles/vis_tables1/
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stolpci v tabeli so prikazani kot segmenti na krozˇnici, trakovi pa ponazarjajo
celice tabele. Oranzˇen trak na sliki 2.1 predstavlja celico B-E v tabeli.
Slika 2.1: Preslikava celice iz tabele na Circos diagram6.
Slika 2.2: Primer prikaza dvodimenzionalne tabele s Circosom6.
Na upodobitvi na sliki 2.2 lahko opazimo, da se vrsticˇni segmenti dotikajo
trakov, stolpicˇni pa ne. Na tak nacˇin na grafu locˇimo dve vrsti segmetov.
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Barva traku pripada enemu izmed segmentov, ki ju povezuje. Na primeru s
slike je to vedno vrsticˇni segment.
Razmerja med sˇirinami trakov se ujemajo z razmerji med sˇtevili v tabeli.
Na prikazu s slike 2.2 ima polje D-F najvecˇjo vrednost v tabeli, posledicˇno
je trak, ki povezuje D in F, najˇsirsˇi.
V dolocˇenih primerih nas ne zanima, kateri segment prevladuje v tabeli,
temvecˇ hocˇemo prikazati le razmerja znotraj segmentov (npr. kaksˇen delezˇ
pripada rdecˇemu traku v segmentu F v primerjavi z segmentom E). V ta
namen lahko diagram normaliziramo. Vsi segmenti na krozˇnici bodo tako
enako veliki.
2.4.2 Sievov diagram
Sievov ali parquetov diagram7 je graficˇna metoda za vizualizacijo frekvenc v
dvodimenzionalni kontingencˇni tabeli. Z njim primerjamo pricˇakovane fre-
kvence s pojavitvenimi, pri cˇemer predpostavljamo neodvisnost atributov.
Plosˇcˇina pravokotnikov je proporcionalna pricˇakovani frekvenci, ta pa je so-
razmerna s Pearsonovo porazdelitvijo Hi-hvadrat, medtem ko je pojavitvena
frekvenca sorazmerna s sˇtevilom kvadratkov znotraj pravokotnika. Razlika
med obema frekvencema je prikazana kot intenziteta pobarvanega pravoko-
tnika. Barva je modra, cˇe je deviacija od neodvisnosti pozitivna in rdecˇa, cˇe
je negativna.
Na sliki 2.3 je primer sievovega diagrama v orodju Orange8, ki prikazuje
razmerje potnikov na ladji Titanik, ki so oziroma niso prezˇiveli nesrecˇe. V
spodnjem levem pravokotniku je vidno, da je zˇensk, ki niso prezˇivele, veliko
manj kot bi to pricˇalovali glede na sˇtevilo vseh zˇensk in sˇtevilo vseh zˇrtev
nesrecˇe. Deviacija od neodvisnosti je negativna, zato je pravokotnik osencˇen
z rdecˇo barvo.
7http://docs.orange.biolab.si/3/visual-programming/widgets/visualize/
sievediagram.html
8http://orange.biolab.si
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Slika 2.3: Primer sievovega diagrama7 v orodju Orange8, ki prikazuje raz-
merje prezˇivelih in neprezˇivelih potnikov na ladiji Titanik.

Poglavje 3
Grafi pojavitvenih frekvenc
Sledi devet grafov, s katerimi smo se skusˇali prikazati kaksˇen vpliv so imeli
na porocˇanje slovenskih medijev nekateri dogodki med letoma 1998 in 2006
ter kaksˇen pecˇat so za seboj pustila velika svetovna in slovenska imena. Grafi
ponazarjajo spreminjanje frekvence uporabe dolocˇenih besednih zvez v cˇasu.
Nekateri so dodatno opremljeni z interpretacijo posameznih vrhov (na grafih
se pojavljajo oznake dogodkov, ki so eksaktno cˇasovno umesˇcˇeni). Uposˇtevati
je potrebno, da so besede lematizirane (npr. pod oznako terorist spadajo tudi
besede teroristi, teroristicˇni itd.)
Graf na sliki 3.1 prikazuje kako se v cˇasu spreminja frekvenca besede olim-
pijski. Opazimo, da se vrhovi ujemajo z datumi olimpijskih iger. Po grafu
sodecˇ mediji konstantno piˇsejo o olimpijskih igrah, saj se krivulja nikoli ne
spusti na nicˇlo. Od prikazanih olimpijskih iger so najvecˇ porocˇali o poletnih
olimpijskih igrah v Atenah.
Na sliki 3.2 lahko spremljamo medijsko pozornost namenjeno Bushu in
Clintonu. Zˇe preden Bush zamenja Clintona v Beli hiˇsi Bush glede na poja-
vitveno frekvenco dominira.
Na prikazu slovenskih politikov (slika 3.3) je presenetljivo, da med letoma
2003 in 2005, ko je bila na oblasti 7. vlada brez Janeza Jansˇe v koaliciji,
temu ni obcˇutno upadla frekvenca kot bi lahko pricˇakovali. Poleg tega pa
je zanimiva Erjavcˇeva krivulja. Ta je nizˇja v cˇasu, ko je postal minister za
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Slika 3.1: Prikaz pojavitvene frekvence besede olimpijski
obrambo (2004), kot leta 2005, ko je postal sˇe predsednik stranke.
Na sliki 3.4 lahko vidimo, kako sta Ameriˇski invaziji na Irak in Afganistan
vplivali na pojavitveno frekvenco teh dveh blizˇnjevzhodnih drzˇav. Zanimivo
je, da krivulja Afganistana kmalu po zacˇetku vojne naglo pade. Izgleda, kot
da je vso medijsko pozornost prevzelo dogajanje v Iraku.
Na sliki 3.5 lahko primerjamo medijsko odmevnost epidemij pticˇje gripe
in norih krav (BSE) v primerjavi z vedno prisotnim virusom HIV. Slednji
ima konstantno gledano viˇsjo frekvenco, ki pa se z izbruhom obeh epidemij
seveda ne more primerjati. Pri virusu pticˇje gripe opazimo, da je najvecˇ
prahu dvignilo, ko je bil februarja leta 2006 potrjen prvi primer okuzˇbe na
slovenskih tleh. Vrh je precej viˇsji kot pri prvi pojavitvi norih krav v Sloveniji
novembra 2001.
Primerjali smo tudi medijsko popularnost nekaterih svetovnih osebnosti
(slika 3.6). Bush je gledano v celoti najbolj popularen, vendar pa papezˇeva
krivulja ob njegovi smrti aprila 2005 presezˇe Bushevo maksimalno frekvenco.
Armstrongova frekvenca lepo niha in svoje vrhove dosega ob njegovih zma-
gah na tekmovanju Tour de France. Krivulji pevke Madonne in pa sˇe bolj
igralca Brada Pitta sta tik ob nicˇli, mediji te vrste jima ne namenjajo vecˇje
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Slika 3.2: Prikaz pojavitvene frekvence besed Bush in Clinton
pozornosti v primerjavi z ostalimi omenjenimi.
Na grafu s slike 3.7 nas je zanimalo kateri ekipni sˇport je v Sloveniji
najpopularnejˇsi. Pricˇakovano se najvecˇ piˇse o nogometu, sledi mu kosˇarka
in hokej. Med najbolj izstopajocˇe dogodke gotovo sodi svetovno prvenstvo
v nogometu leta 2002, kamor se je prvicˇ v zgodovini uvrstila tudi slovenska
reprezentanca.
Slika 3.8 prikazuje frekvence nekaterih priznanih slovenskih umetnikov.
Osebnosti so tokrat prikazane z bi-grami (oz. polnimi imeni). To se odrazˇa v
nizkih frekvencah, saj so v besedilih pogosto naslovljeni le s priimki, vendar
pa je dobra stran tega gotovost, da gre res za zˇeleno osebo. Od prikazanih
imen izstopa operni pevec Lotricˇ. Pisatelj Pahor se mu priblizˇa leta 2003
po prejemu nagrade zlati sv. Just v Trstu. O Mileni Zupancˇicˇ, se je najvecˇ
pisalo leta 1999, ko je prejela Borsˇtnikov prstan, o Svetlani Makarovicˇ pa
leta 2002 ob prejemu viktorja za zˇivljensko delo.
Na naslednjem prikazu (slika 3.9) lahko opazujemo, kako so teroristicˇni
napadi vplivali na pojav besede terorist v slovenskih cˇasnikih. Zanimivo
je primerjati krivuljo pred in po zloglasnim 11. septembrom, ko sta bila
porusˇena dvojcˇka v ZDA. Krivulja se je pred napadom, z izjemo posameznih
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Slika 3.3: Prikaz pojavitvene frekvence besed Jansˇa, Erjavec in Jelincˇicˇ
odstopanj, gibala okoli nicˇle, po njem pa je stacionirana veliko viˇsje. Opazimo
tudi, da na odmevnost dogodka mocˇno vpliva njegova geografska pozicija.
Vrh ob teroristicˇnem napadu na od Evrope precej oddaljeno Tanzanijo je
veliko nizˇji, kot ta ob napadu v Londonu, kljub temu da je ta v Tanzaniji
terjal sˇtiri krat vecˇ zˇrtev.
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Slika 3.4: Prikaz pojavitvene frekvence besed Irak in Afganistan
Slika 3.5: Prikaz pojavitvene frekvence besednih zvez Pticˇja gripa, Nore krave
in Virus HIV
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Slika 3.6: Prikaz pojavitvene frekvence besed papezˇ, Madonna, Pitt, Arm-
strong in Bush
Slika 3.7: Prikaz pojavitvene frekvence besed nogomet, kosˇarka in hokej
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Slika 3.8: Prikaz pojavitvene frekvence imen Milena Zupancˇicˇ, Janez Lotricˇ,
Svetlana Makarovicˇ in Boris Pahor
Slika 3.9: Prikaz pojavitvene frekvence besede terorist

Poglavje 4
Prikaz sopojavitev besed
Pri preucˇevanju sopojavitev besed smo se ukvarjali predvsem z imeni in
pojmi, za katere predvidevamo, da pogosto sodijo v isti kontekst z izbra-
nimi imeni. Pri tem smo uposˇtevali, katera imena in dogodki so bili aktualni
v letih, ko so bili objavljeni analizirani cˇlanki (1998-2006). Pri preucˇevanju
nastalih diagramov je upotrebno uposˇtevati, da so besede lematizirane (be-
seda oznacˇena z Sˇola oznacˇuje skupek besed sˇoli, sˇolo, sˇol itd.), pri circosovih
diagramih pa besede (zaradi omejitev vizualizacijskega orodja) ne vsebujejo
sˇumnikov.
4.1 Prikazi s circos diagrami
Na sliki 4.1 smo prikazali sopojavitev nekaterih pojmov tekocˇe problematike
s svetovnimi politiki. Takoj opazimo prevladujocˇo rumeno barvo, ki pripada
Bushevemu segmentu. Slednji se je v kontekstu izbranih pojmov najvecˇkrat
pojavil. Nekaterih segmetnov (npr. islam), pa zaradi prevlade ostalih skoraj
ne opazimo. Zaradi vecˇje preglednosti in ker nas bolj zanimajo razmerja
povezav med segmenti kot pa sama velikost segmetnov (oz. skupno sˇtevilo
pojavitev besede segmenta v izbranem kontekstu), so diagrami v nadeljevanju
normalizirani.
Diagram na sliki 4.2 vsebuje enake segmente kot pri prejˇsnjem primeru,
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Slika 4.1: Prikaz sopojavitve besed na podrocˇju svetovne politike z nenorma-
liziranim diagramom
le da so ti tokrat normalizirani. Tudi tukaj je lepo vidno, da je s skoraj
vsemi pojmi najbolj povezan Bush. Vendar pa so za razliko od prej razvidna
tudi razmerja povezav v segmetnu islam. Pri tej sliki bi izpostavila segment
cerkev, ki se od drugih razlikuje predvsem po tem, da najmocˇnejˇsa povezava
ne vodi k Bushu, temvecˇ k slovenskemu politiku Janezu Jansˇi. Predvidevam,
da je vzrok enak temu, da imamo opravka s slovenskimi cˇlanki in je lahko
pricˇakovati, da bo cerkev pogosteje omenjena v krogu domacˇih politikov.
Sledi diagram, ki vsebuje vplivnejˇsa imena v slovesnki politiki, v povezavi
s problematiko, ki je na nasˇih tleh ves cˇas aktualna. Na sliki 4.3 je razvi-
dno, da med slovenskimi politiki v besedilih dominira Janez Jansˇa. To je
pricˇakovano, saj se ta konstantno pojavlja v slovenskih medijih, o njem se
govori, cˇe je v vladi ali ne. Zanimivo je recimo, razmerje povezav v segmentu
Peterle. Cerkev (rdecˇi del segmenta Peterle) zajema precej vecˇji del pove-
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Slika 4.2: Prikaz sopojavitve besed na podrocˇju svetovne politike
zav kot pri ostalih politikih. To lahko utemeljimo s pripadnostjo Lojzeta
Peterleta krsˇcˇanski demokratski stranki. Zanimiva so tudi razmerja v se-
gmetnu neodvisnost, kjer se Janez Drnovsˇek, eden kljucˇnih mozˇ pri slovenski
osamosvojiti, skoraj izenacˇi z Jansˇevim delezˇem.
Na naslednjem diagramu na sliki 4.4 znova nastopajo slovenski politiki,
dodaten cˇlen je sˇe slovenski sˇkof Franc Rode. Tokrat nas zanima kako so
osebnosti povezane med seboj. Zanimive so Kucˇanove povezave, med kate-
rimi za spremembo ne prevldauje Jansˇeva, temvecˇ Drnovsˇkova. Tudi Rode
se ocˇitno najpogosteje pojavlja ob Drnovsˇku.
Na sliki 4.5 je prikazan diagram s svetovnimi in slovenskimi vrhunskimi
sˇportniki. Ta je zelo pester, saj so razmerja med segmetni zelo raznolika.
Doping je po pricˇakovanjih najbolj povezan z Armstrongom. Slednji je bil
namrecˇ prvicˇ osumljen jemanja prepovedanih substanc zˇe leta 1999 na tek-
movanju Tour de France. Pri Schumacherju je zanimivo kako ogromen delezˇ
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Slika 4.3: Prikaz sopojavitve besed na podrocˇju slovenske politike
povezav pripada segmentu zmaga. To je smiselno, saj je ta ob koncem svoje
kariere (leta 2006) drzˇal sˇtevilne rekorde v Formuli 1, med drugi tudi najvecˇ
zmag v eni sezoni. Njegov delezˇ v segmentu olimpijski pa je pricˇakovano
znatno majhen, saj Formula 1 ni olimpijska disciplina. Istopajocˇe je tudi,
kaksˇen delezˇ medalje pripada plavalcu Mankocˇu, ki je vrsto let dominiral v
tekmovanjih v kratkih bazenih.
Na grafu na sliki 4.6 je mojo pozornost pritegnil rdecˇi del segmenta
Einstein, ki pripada bombi. Velikost delezˇa besede, ki ni neposredno povezana
s tem izjemnim fizikom je presenetljiva. Gre torej za to, da Einstein nehote
pripomogel k nastanku atomske bobmbe in zanimivo je, da se fizik pogosteje
pojavlja skupaj s pojmom bomba kot pa vesolje in fizika. Specificˇna je tudi
obojestransko mocˇna povezava Hawking-vesolje, ki kazˇe na to, da eden izmed
svetovno najbolj uveljavnih fizikov pusˇcˇa mocˇan vtis tudi na slovenske medije.
Sledi prikaz osebnosti na sliki 4.7, ki so pogosto dobrodelno usmerjeni
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Slika 4.4: Prikaz sopojavitve osebnosti v slovenski politiki
oz. pomocˇ drugim za njih predstavlja temelj njihovega delovanja. Cˇeprav
so vse osebe povezane z dobrodelnostjo, pevec Bono prevladuje v segmentu
dobrodelen. Predvidevamo lahko, da je to tudi posledica nacˇina kako o so-
pomocˇi ljudem novinarji porocˇajo (Bono je velikokrat omenjen v povezavi z
dobrodelnimi prireditvami in koncerti), to pa lahko vpliva na uporabo tega
pridevnika. Pricˇakovana je mocˇna obojestranska povezava Mandela-Afrika
presenetljiv pa sorazmeroma majhen delezˇ besede cerkev v kontekstu z slo-
venskim misjonarjem Pedrom Opeko.
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Slika 4.5: Prikaz sopojavitve besed na sˇportnem podrocˇju
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Slika 4.6: Prikaz sopojavitve besed na podrocˇju znanosti
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Slika 4.7: Prikaz sopojavitve besed na podrocˇju dobrodelnega udejstvovanja
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4.2 Sievov diagram
Diagrami v tem poglavju so po tematiki podobni prejˇsnjim circos diagramom.
Nastopajo enaki pojmi, vendar v manjˇsem sˇtevilu zaradi vecˇje preglednosti
diagramov. Sievovi diagrami nam ponujajo interpretacijo drugacˇne vrste.
Jakost barvnega sencˇenja nam lepo nakazˇe, na kaj naj bomo sˇe posebej po-
zorni in kaj mogocˇe ni tako pricˇakovano.
Slika 4.8: Prikaz sopojavitve besed na podrocˇju svetovne politike s sievovim
diagramom
Prvi diagram na sliki 4.8 znova prikazuje svetovne politike v povezami
z aktualno problematiko. Pri Jansˇi, kot prej na prikazu s circosom, izstopa
povezava s cerkvijo, dodatno pa nas temno modra barva celice Orozˇje-Jansˇa
opozarja na neko ne tako ocˇitno povezavo. Zanimivo, da je orozˇje z Jansˇo
prikazano kot veliko mocˇneje kot z Bushem, za katerega bi lahko rekli, da z
orozˇjem sploh ni povezan glede na pricˇakovano frekvenco. Nafta in terorist
sta glede na prikaz najbolj povezana s Putinom.
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Slika 4.9: Prikaz sopojavitve besed na podrocˇju sˇporta s sievovim diagramom
Sievov prikaz sopojavitev besed na sˇportnem podrocˇju je tako kot na
circos diagramu zelo pestra in barvita tudi tukaj (slika 4.9). V povezavi
z dopingom se Armstrongu pridruzˇuje tudi Maradona, ki je bil tarcˇa ene
najvecˇjih dopinsˇkih afer v zgodovini sˇporta. Ta nogometna legenda je kot
kazˇe precej povezana tudi z besedo posˇkodba. To bi morda lahko povzrocˇila
odmevna in izjemno groba poteza sˇpanskega igralca, ki je Maradoni zdrobil
glezˇenj in ga prisilila pocˇivati 8 mesecev.
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Slika 4.10: Prikaz sopojavitve besed na podrocˇju znanosti s sievovim diagra-
mom
Prikaz na sliki 4.10 znova poudarja mocˇno povezanost Hawkinga z Veso-
ljem, Einsteina z Bombo ter Tesle s Tehnologijo.
Pri naslednjem diagramu (slika 4.11) presenecˇa rdecˇa barva celice Opeka-
Afrika, saj ta slovenski misijonar zˇe vrsto let deluje v Afriki. Je pa zanj
znacˇilna povezava s sˇolo, kar je pricˇakovano.
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Slika 4.11: Prikaz sopojavitve besed na podrocˇju dobrodelnega udejstvovanja
s sievovim diagramom
Poglavje 5
Sklepne ugotovitve
V diplomski nalogi smo s preucˇevanjem besed in besednih zvez v novicˇarskih
cˇlankih skusˇali pridobiti vpogled nad dogodki skozi cˇas ter preiskovali pove-
zanost nekaterih osebnosti z njim sorodnimi pojmi. Rezultati so smiselni in
zanimivi. Povecˇane frekvence pojavitev besed se kronolosˇko ujemajo s pri-
padajocˇimi fenomeni in nam ponujajo zanimive primerjave dogodkov in oseb
glede na njihovo medijsko odmevnost. Dobljene povezave med imeni in pojmi
so do neke mere pricˇakovane, vendar kljub temu nekateri primeri prikazujejo
nekoliko presenetljiva razmerja. Pokazali smo, da je mogocˇe sˇtudije na bese-
dilih iz novicˇarskih cˇlankov ponoviti tudi na slovenskih besedilih. Circosovi
diagrami pa pricˇajo o tem, da vizualizacija circos na pregleden in zanimiv
nacˇin lahko prikazuje tudi relacije med besedami, torej njegova uporaba ni
omejena le na podatke iz bioinformatike.
V namen analize smo razvili programsko kodo v jeziku Python, ki se-
stoji iz treh glavnih sklopov. V prvem delu koda zajema dostop do besedil
iz podatkovne baze ter predobdelavo teksta. Besedila so razcˇlenjena na be-
sede (tokenizacija), te pa so po potebi lematizirane. Sledi implementacija
sˇtetja n-gramov in sopojavitev besed v premicˇnem oknu. V tretjem sklopu
rezultate pretvorimo v ustrezno obliko za vizualizacijo s sievovim in circos
orodjem ter izriˇsemo in ustrezno opremimo grafe pojavitvenih frekvenc besed.
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Programska koda skupaj obsega 450 vrstic1.
Uporaba tovrstnih raziskav, ki smo jo poskusˇali izvesti tudi sami, je zelo
sˇiroka. Predvidevamo, da bi novinarske hiˇse zanimalo o cˇem statisticˇno gle-
dano najvecˇ porocˇajo, kateri dogodki so bili v cˇasopisih bolj odmevni in
kateri takoj pozabljeni. Poleg tega pa bi lahko racˇunalnicˇarji v sodelovanju
s specialisti iz ostalih strok odgovarjali na sˇtevilna vprasˇanja, ki se porajajo
v povezavi z slovensko literaturo, kulturo in druzˇbo.
Seveda se na tem podrocˇju, da storiti sˇe veliko. Ena izmed izboljˇsav bi
bila povecˇati cˇasovni razpon korpusa. S tem bi lahko preucˇevali trenutno
aktualne dogodke, nad nekatero vedno prisotno problematiko pa bi imeli
sˇe boljˇsi vpogled. Kronolosˇko razsezˇnejˇsi korpus bi morda omogocˇil tudi
opazovanje sprememb v slovenskem jeziku.
1https://github.com/zadnjipuki/Analiza-spletnih-novic.git
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